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Resumo: O estudo apresentado neste artigo visou prever o Market Vaue Added (MVA®) de empresas
dos paises do G20 com base em agoritmos de inteligéncia artificial (IA), a partir de variaveis
contabeis. Para tanto, foram coletados, por meio da Plataforma Refinitiv® Eikon, dados de 16.452
companhias abertas dos paises membros do G20 entre os anos de 2019 e 2022. Foram estimados
modelos de previsio com base em regressio linear (RL) multipla e em dois agoritmos de IA:
random forest (RF) e redes neurais artificiais (RNA). Foram empregadas as seguintes técnicas para
analise de dados. analise de regressio, estatistica descritiva e teste de Mann-Whitney. Em gerd,
verificou-se que as variavels contabeis foram relevantes para explicar o valor corporativo mesmo em
periodos de crise (pandemia de Covid-19 e invasio da Ruassia & Ucrania). Todos os modelos foram
considerados significantes e com alto poder explicativo do MVA®. Em alguns periodos, os modelos
baseados em RNA apresentaram resultados estatisticamente superiores aos baseados em RL.
Ademais, ndo se verificaram diferencas significantes entre os modelos estimados para os paises
desenvolvidos em relagdo aps emergentes. Diante do exposto, a pesguisa apresentada neste artigo
contribui de forma relevante para a literatura sobre Contabilidade e Finangas sob diferentes aspectos:



(a) destacou-se a relevancia das variaveis contabeis para previsio de vaor corporativo, mesmo em
periodos de crise; (b) evidenciou-se a importancia de emprego de algoritmos de |A para analise
desse fendmeno em estudos da area; e (c) os resultados foram corroborados considerando milhares de
empresas provenientes dos paises mais industrializados do mundo, tanto desenvolvidos quanto
emergentes.
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1. INTRODUCAO!

A criacdo de valor corporativo é usualmente um tema de muita importancia para
acionistas, credores, investidores, analistas dentre outros stakeholders. No entanto, prever o
valor de uma organizacdo é um desafio na economia contemporanea, principalmente, em
momentos de instabilidade politico-econdmica. O monitoramento da situacdo econdmico-
financeira e a previsdo do desenvolvimento futuro das organizacGes sao aspectos de bastante
relevancia nesse contexto.

Segundo Liapis et al. (2023), informacgbes contabeis podem ser empregadas para a
previsdo de valor de uma empresa, incluindo o fluxo de caixa livre descontado e a utilizagdo de
indicadores econdmico-financeiros provenientes das demonstracfes contabeis da organizacéo.
Diversos trabalhos tém demonstrado o potencial de prever o valor de uma empresa com base
em variaveis contabeis como endividamento, lucratividade e tamanho, tais como Aguiar et al.
(2011), Mishra e Mohanty (2014), Marques et al. (2015) e Ross et al. (2015).

Destaca-se que, além de técnicas estatisticas convencionais, mais recentemente,
algoritmos de inteligéncia artificial (IA) tém sido aplicados para mensurar o valor de empresas
(FERREIRA et al., 2021), inclusive, empregando variaveis contabeis (AVELAR et al., 2022).
Complementando, Cao et al. (2019) destacam que algoritmos de IA podem fornecer
informacdes valiosas sobre estratégias e lucratividade e tém sido aplicados a previsdo do valor
das empresas. E importante destacar que a maior parte dos estudos de previsio de valor
corporativo, foca nos precos das acdes para mensura-lo. Dentre as métricas de valor baseadas
em precos de agdes, destaca-se o Market Value Added (MVA®), de acordo com autores como
Stewart (2005) e Vasconcelos e Callado (2019). Estes tltimos autores definem o MVA® como
uma medida da criacdo de valor corporativo, na qual o valor patrimonial (contabil) é descontado
do valor de mercado da empresa.

Ressalta-se que medidas de valor que empreguem variaveis de mercado (como o
MVA®) tém sido bastante afetadas nos Gltimos anos. 1sso se deve principalmente a duas crises
de grande magnitude que tém influenciado o valor das empresas ao redor do mundo: a pandemia
de Covid-19 e a invasao russa a Ucrania. A rapida expansao da pandemia em 2020 resultou em
interrupcao das atividades empresariais, diminui¢do da producéo e dificuldades em atender as
demandas do mercado. No entanto, alguns estudos identificaram empresas que conseguiram
um desempenho superior durante o primeiro ano da pandemia, com base em caracteristicas
prévias refletidas em variaveis contébeis, tais como ressaltam Kaczmarek et al. (2021) e Ichsan
et al. (2021). Ja a invasdo da Rdssia a Ucrania em 2022 também causou uma crise significativa
e que afetou empresas ao redor do mundo, com resultados bastante heterogéneos sobre o valor
das empresas (BOUGIAS et al.,, 2022; ABBASSI et al., 2023). Essas crises ressaltam a
importancia de se compreender e analisar o valor das empresas frente a eventos adversos de
grande escala.

Diante do exposto, 0 estudo apresentado neste artigo visou responder ao seguinte
problema de pesquisa: é possivel prever o MVA® de empresas dos paises do G20, com base
em algoritmos de 1A, empregando variaveis contabeis? Assim, a pesquisa objetivou prever o
MVA® de empresas dos paises do G20 com base em algoritmos de IA, a partir de varidveis
contabeis. Para tanto, foram coletados dados de companhias abertas dos paises membros do
G20 entre os anos de 2019 e 2022. Nesse sentido, foram propostos e cumpridos 0s seguintes
objetivos especificos: (i) identificar variaveis contabeis determinantes para a criacdo de valor
corporativo das empresas ao longo do periodo analisado; (ii) verificar se essas variaveis

1 Os autores agradecem ao apoio da Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG) no
desenvolvimento desta pesquisa.
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determinantes se mantém relevantes para explicar o MVA® das empresas mesmo em periodos
de crise; (iii) avaliar a capacidade de predicdo desse valor por parte de algoritmos de 1A e de
modelos de regressdo; (iv) comparar os desempenhos dos modelos na previsdo do valor das
empresas entre paises desenvolvidos e emergentes; e (v) discutir os resultados sob a perspectiva
da literatura de Contabilidade e Finangas.

A pesquisa desenvolvida pode ser justificada sob varias perspectivas. Primeiramente,
tem-se que o valor das empresas (e sua previsdo) é um tema de muita importancia para o0s
stakeholders, considerando seus diferentes interesses na empresa. Ademais, destaca-se a
relevancia das variaveis contabeis para se analisar o valor e outros aspectos da sustentabilidade
econémico-financeira das empresas, gerando informacdes quantitativas e qualitativas para o0s
diversos tomadores de decisdo. Além disso, ressalta-se que as crises recentes, pandemia de
Covid-19 e a invasdo russa a Ucrania, apresentaram efeitos significantes sobre o valor das
empresas ao redor do mundo, mas com alta heterogeneidade. Salienta-se, ainda, a amplitude do
estudo, que enfocou milhares de empresas atuantes nos paises com maior importancia
econémica do mundo, tanto desenvolvidos quanto emergentes. Por fim, aborda-se o emprego
recente de algoritmos de IA, que tém sido bastante usados em estudos devido a sua forma de
predicdo de maneira complexa e dindmica do valor das empresas, e que ainda apresentam um
grande potencial de aplicacdes em Contabilidade e Financas.

Este artigo esté dividido em cinco se¢Bes, contando com esta Introdugdo. Na secéo 2,
apresenta-se a revisdo da literatura e sdo desenvolvidas as hipdteses do estudo. Em seguida, 0s
procedimentos metodoldgicos sdo descritos na secdo 3. Posteriormente, os resultados sdo
apresentados e discutidos (secdo 4). Por fim, as conclusdes sdo destacadas na secdo 5, seguidas
das referéncias bibliograficas.

2. REVISAO DA LITERATURA

Gavurova et al. (2022) destacam que, na economia contemporanea, bastante complexa,
torna-se usualmente dificil manter a estabilidade econdémico-financeira das empresas. Ainda
conforme os referidos autores, isso faz com que o monitoramento da situacdo econdmico-
financeira dessas organizacOes e a previsdo sobre seu desenvolvimento futuro se torne um
topico muito relevante.

Dentre o0s aspectos normalmente considerados essenciais para a sustentabilidade
empresarial esta a criacdo de valor corporativo. Liapis et al. (2023) afirmam que compreender
o valor de uma empresa é crucial para diversos stakeholders, tais como acionistas, credores,
investidores e analistas. Salienta-se que o valor de uma empresa pode ser mensurado por meio
dos precos de suas agdes negociadas no mercado de capitais conforme Ananthakumar e Sarkar
(2017). Dentre as diferentes formas de mensurar o valor da empresa com base nos pre¢os de
suas acdes no mercado, pode ser destacado o MVA®. Tal métrica é definida por Stewart (2005,
p.615) como:

A diferenca entre o valor de mercado de uma empresa e seu capital empregado, o
MVA® é a medida do valor que uma empresa criou em excesso, sobre recursos ja
comprometidos com o empreendimento. Em tese, 0 MVA® representa o valor
presente liquido de todos os projetos de investimento de capital passados e projetados.

Devido a importancia de se prever o valor de uma empresa para os stakeholders,
diversos estudos tém destacado o potencial de se realizar essa previsdo com base em variaveis
econémico-financeiros provenientes das demonstragdes contabeis tais como Belhaj e
Mamoghli (2019), Husain et al. (2020), Jallow et al. (2022) e Liapis et al. (2023). Nesse sentido,
diferentes variaveis contabeis podem ser empregadas para prever o valor das empresas no
mercado, sendo que trés se destacam: endividamento, lucratividade e tamanho (AGUIAR et al.,
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2011; MISHRA & MOHANTY, 2014; MARQUES et al., 2015; ROSS et al., 2015). Essas
variaveis podem ser entendidas como variaveis determinantes de valor (Quadro 1). Diante do
exposto, foi desenvolvida a Hipdtese 1 (H1) do estudo:

H1: As variaveis contabeis sdo significantes para explicar o MVA® das empresas
independentemente do pais de origem.

Quadro 1: Variaveis contabeis determinantes de valor

Variavel Justificativa

Endividamento Os beneficios fiscais da divida tendem a auxiliar na cria¢do de valor ao reduzir o custo
ponderado de capital; e altos niveis de endividamento aumentam o risco da empresa e seus
custos de faléncia.

Lucratividade Evidencia o aumento dos beneficios econdmicos e esta estreitamente relacionada a criagao
de valor corporativo.
Tamanho Companhias maiores podem gerar valor devido ao seu volume de ativos, reputagdo e

capacidade de negociar melhores condigdes.

Fonte: elaborado pelos autores.

Recentemente, o valor de mercado das empresas ao redor do mundo foi afetado por duas
crises: Pandemia de Covid-19 e Invasdo da Russia a Ucrania. No que se refere a pandemia, cuja
rapida expansdo mundial ocorreu no primeiro semestre de 2020, muitas empresas precisaram
interromper suas atividades, tendo diminuicdo na producéo e no atendimento das demandas do
mercado, com governos tendo que ajustar suas politicas para ajudar a populacdo e as empresas
(MULYANINGSIH et al., 2021). Estudos como os de Kaczmarek et al. (2021), Ichsan et al.
(2021) e Mulyaningsih et al. (2021) evidenciaram efeitos diversos negativos da pandemia de
Covid-19 sobre o desempenho e o valor de empresas ao redor do mundo, sendo que alguns
setores foram mais impactados que outros. Ademais, os referidos estudos também evidenciaram
gue algumas empresas conseguiram um desempenho superior as demais durante o primeiro ano
da pandemia, a partir de caracteristicas prévias refletidas em varidveis contabeis.

No que tange a invasdo russa a Ucrania, ocorrida em fevereiro de 2022, esta também
gerou uma crise que afetou de forma significante as empresas ao redor do mundo. Bougias et
al. (2022) destacam que empresas que tiveram maior exposicdo a Russia experimentaram
retornos de ativos e a¢gdes mais baixos no inicio da guerra, e, por ventura, niveis altos de risco
de crédito. Dessa forma, houve um impacto estatisticamente significativo nos retornos de a¢6es
e dividas e a probabilidade de inadimpléncia. As empresas com ativos mais volateis
experenciaram retornos de divida mais baixo e mudancas na inadimpléncia mais alta. Ainda
segundo os mesmos autores, fatores como tamanho e liquidez, analisado nas empresas
estudadas durante o periodo de invasdo da Russia a Ucrania, ndo tiveram poder em explicar 0s
retornos dos titulos. Ja Abbassi et al. (2023) verificaram que o pais e o setor de atuacéo das
empresas, assim como outras variaveis contabeis, também foram relevantes para explicar o
comportamento do valor durante a invasao.

As referidas crises afetaram significativamente, inclusive, as empresas do grupo de
paises mais industrializados do mundo, o G20. Este foi fundado em 1999 ap0s a crise financeira
asiatica como um forum para os Ministros das Finangas e Presidentes dos Bancos Centrais
discutirem questdes econémico e financeiras globais. Ele é formado pela Uni&o Europeia e por
19 paises, quais sejam: Argentina, Australia, Brasil, Canada, China, Franca, Alemanha, India,
Indonésia, Italia, Japdo, Republica da Coreia, México, Russia, Arabia Saudita, Africa do Sul,
Turquia, Reino Unido e Estados Unidos da Ameérica (EUA). Estes paises representam
aproximadamente 85% do produto interno bruto (PIB) global, mais de 75% do comércio
mundial e cerca de dois ter¢os da populacdo (G20, 2023). Nesse sentido, foi proposta a Hipotese
2 (H2):
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H2: As variaveis contabeis sdo significantes para explicar o MVA® das empresas, mesmo em
periodos de crise (pandemia de Covid-19 e a invasdo da Russia a Ucrania).

Destaca-se que, devido a relevancia do valor das empresas ao longo dos ultimos anos
para 0s agentes econdmicos, muitos estudos tém se focado na potencialidade de ferramentas
como a IA com a finalidade de predi¢éo, obtendo desempenhos acima da média, como exposto
em Cao et al. (2019), Qian e Rasheed (2007) e Shynkevich et al. (2017). Salienta-se que dois
dos principais algoritmos usados para realizar essa previsdo dos valores das empresas, segundo
Avelar et al. (2022), sdo: Redes Neurais Artificiais (RNA) e Random Forest (RF).

As RNA sdo baseadas ha maneira que se acredita que o cérebro humano funciona. Dessa
forma, diversos valores sdo dispostos e cada receptor adquire um valor diferente, operando e
gerando informagGes, que sdo analisadas e retiradas. Este modelo de rede de neurdnios pode
estar disposto em uma ou mais camadas diferentes, que suportam permanecer ligadas a camada
anterior de neurdnios de forma completa, parcial ou apenas local (FACELI et al., 2021). As
RNA possuem como uma qualidade importante a capacidade de aprender com exemplos
retratados na forma de parametros, que sdo adaptados conforme tenha ligagcdo com a
interatividade com o ambiente externo e a regulacdo do aprendizado. Esta regulacdo abrange a
definicdo de aprendizado pré-estabelecido no desenvolvimento do modelo (BRAGA et al.,
2007).

J& Sadorsky (2021) define o algoritmo de RF como a combinagdo de diferentes arvores
de decisdes, que tratam dados ndo paramétricos por meio de um treinamento supervisionado.
Dessa forma, segundo os referidos autores, esse algoritmo manuseia uma base de dados
existente e cria distintas arvores, que visam buscar a média dos resultados gerados. Conforme
James et al. (2013), a RF tem como um de seus atributos a competéncia de ignorar alguns
fatores de previsdo, permitindo que o modelo faca a exclusdo das possibilidades, o que
racionaliza a capacidade utilizada. Diante do que foi apresentado, desenvolve-se a Hipotese 3
(H3):

H3: O desempenho dos algoritmos de IA para previsdo do MVA® é superior ao de técnicas
estatisticas tradicionais.

Destaca-se que, independentemente do modelo empregado para previsdo em financas
(estatisticos ou baseados em 1A), a qualidade dos dados como inputs e a eficiéncia na
precificacdo das informacGes pelos agentes econdmicos devem ser consideradas. Baseando-se
na Hipotese do Mercado Eficiente (HME) destacada por Fama (1970), ha expectativa de que as
informacdes referentes as decisfes financeiras tomadas nas empresas sejam precificadas pelo
mercado. Essa hipétese sugere que os precos das aces nos mercados financeiros refletem
totalmente as informacdes disponiveis e relevantes, ndo sendo possivel, assim, a obtencdo de
retornos anormais (NAZLIOGLU et al., 2023).

Além disso, Borges (2010) destaca que a eficiéncia de um mercado varia ao longo do
tempo e de acordo com contexto econémico, politico e social de determinado pais, sendo que
Sanchez-Granero et al. (2020) e Nazlioglu et al. (2023) ressaltam diferencas entre paises
desenvolvidos e emergentes. Para aqueles primeiros autores, a eficiéncia de mercado tende a
ser maior em paises desenvolvidos em relacdo aos emergentes, o que implica maiores
oportunidades de lucros (considerando maiores niveis de risco) para investidores nestes
ultimos.

Uma vez que as informacgdes provenientes das demonstracdes contabeis divulgadas
periodicamente pelas organizagdes sdo relevantes informacfes publicas precificadas pelo
mercado, os diferentes stakeholders (analistas, credores, gestores etc.) tém interesse em
averiguar a qualidade das mesmas em mercados desenvolvidos e emergentes para o
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desenvolvimento de modelos preditivos (AL ANI, 2021). Nesse contexto, Chaney et al. (2011)
destacam que a qualidade da informacéo contabil divulgada pelas empresas pode ser mensurada
de diversas formas (persisténcia dos lucros, value relevance, gerenciamento de resultados etc.).

Tal como no caso da eficiéncia de mercado, a classificacdo de paises em emergentes e
desenvolvidos é considerado um preditor importante para a qualidade da informag&o contabil
divulgada pelas empresas. De forma geral, em paises desenvolvidos, sdo esperadas informacoes
com maior qualidade, devido a um melhor ambiente institucional, com seguranca juridica e
protecdo aos acionistas minoritarios, por exemplo, de acordo com Viana Jr. et al. (2023). Al-
Enzy et al. (2023) ressaltam que, em alguns paises emergentes, nem mesmo a convergéncia as
normas internacionais de Contabilidade (International Financial Reporting Standards — IFRS)
melhorou a qualidade da informacéo contabil.

Diante do exposto e considerando que a maior parte dos estudos historicamente usa
variaveis baseadas em informacfes contabeis para explicar o valor corporativo, tais como
Belhaj e Mamoghli (2019), Husain et al. (2020), Jallow et al. (2022) e Liapis et al. (2023), foi
proposta a Hipdtese 4 (H4):

H4: Técnicas estatisticas tradicionais e algoritmos de IA usados para explicar o MVA®
apresentam desempenhos preditivos superiores para os paises desenvolvidos em relacdo aos
paises emergentes.

3. METODOLOGIA

A pesquisa cujos resultados sdo apresentados neste artigo pode ser categorizada como
quantitativa e descritiva. A populacdo do estudo se referiu as companhias abertas dos paises
membros do G20, principal forum de cooperacdo econdmica internacional (G20, 2023). A
composigdo da amostra consistiu em companhias abertas cujos dados estavam atualizados e
disponiveis na Plataforma Refinitiv® Eikon no periodo de 2019 a 2022, ou seja, incluindo o
ultimo periodo pré-crises (2019) e de crises enfrentados pelas empresas: a Pandemia da Covid-
19 e a invasdo russa a Ucrania.

Salienta-se que foram selecionadas empresas com patrimonio liquido positivo em todos
0s anos, para evitar a analise de organizacfes que ja apresentavam problemas econémico-
financeiros prévios. Ademais, foram selecionadas empresas que apresentaram MVA® positivo
ao longo de todo o periodo, para compreender melhor os direcionadores de manutencéo de
valor. Ap0s esses filtros, a amostra foi composta por 16.452 empresas.

Foram coletados dados das demonstragdes contabeis necessarios para calcular as
varidveis determinantes de valor. Salienta-se que, além das varidveis contabeis classicas,
também se incluiu o risco, devido & sua intrinseca relagdo com o valor corporativo, conforme
salientam Marques et al. (2015) e Ross et al. (2015). A operacionalizacdo das variaveis é
apresentada no Quadro 2. Destaca-se, ainda, que a selecdo da maneira de operacionalizar as
variaveis foi feita de forma a minimizar o nimero de dados ausentes, sendo que observacoes
com tais dados foram retiradas da amostra.

Quadro 2: Operacionalizacdo das varidveis

Varidvel | Operacionalizacio Sinal esperado
MVA® In (Valor de Mercado — Patrimbnio Liquido) Nao se aplica
END (Passivo Circulante + Passivo nio Circulante) + Ativo Total Médio

LUC EBIT + Ativo Total Médio +

RIS Cov(Retornoytiye, Retornogercads) ~ Var(Retornomercado) —
TAM In (Ativo Total) +

Fonte: Elaborado pelos autores
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Inicialmente, essas variaveis foram empregadas para desenvolver modelos de regressdo
lineares (RL) multiplas anuais para as empresas de cada pais, seguindo as orientacGes de
Guijarati e Porter (2011). Conforme os referidos autores, foram realizados os seguintes testes de
pressupostos do modelo: Breusch-Pagan-Godfrey (homoscedasticidade), Durbin-Watson
(autocorrelagdo) e Shapiro Wilk (normalidade). O modelo base estimado é apresentado na
Equacdo 1, na qual o termo t representa 0 ano e o0 termo ¢, 0 erro.

MVA, = B, + B, X TAM, + B, X END, + B, X LUC, + B, X RIS, + ¢ 1

Todos os algoritmos de IA foram executados para fins de regressdo, com o propdsito de
prever o MVA® das empresas, empregando as mesmas variaveis apresentadas no Quadro 2.
Para o treinamento dos modelos, foram usados 80% dos dados da amostra anualmente. Para
estimar o desempenho desses modelos, optou-se pelo calculo do Mean Absolute Percentage
Error (MAPE) (Equacédo 2) e do Root Mean Squared Error (RMSE) (Equacéo 3). Ambas as
medidas sdo usualmente empregadas para avaliar o erro de modelos para fins de regresséo,
calculados a partir dos dados de teste (20% remanescente da amostra). Ressalta-se que, por se
tratarem de métricas de erro, quanto menor o valor, melhor o desempenho do modelo.
1% @)
MAPE = EZ( | valor_real | — |valor_predito | = |valor_real | )

i=1

e 3)
RMSE = - Z( | valor_real | — |valor_predito | )?
i=1

Salienta-se que alguns parametros especificos foram ajustados para os algoritmos. No
caso do RF, foi dada a possibilidade de o préprio algoritmo selecionar o nimero de arvores
(entre 1 e 50) que aprimorasse o desempenho. Por sua vez, no caso das RNA, foi usada uma
abordagem empirica para definir a melhor arquitetura da rede (nimero de camadas ocultas e de
neurdnios por camada), que otimizasse o desempenho. Considerou-se 0 uso de até duas
camadas ocultas, de forma a possibilitar o aprendizado profundo, tal como evidenciado por
Faceli et al. (2021), com até quatro neurdnios por camada. Considerou-se, ainda, 0 nimero
maximo de etapas para convergéncia de 10 milhdes, sendo que, quando a convergéncia nao era
obtida com base nesse limite, o modelo foi estimado considerando apenas uma camada oculta
de neurdnios. Em ambos os algoritmos, foi estimado um modelo para cada pais anualmente.

Foram empregadas as seguintes técnicas para analise de dados: analise de regresséo,
estatistica descritiva e teste de Mann-Whitney. A andlise de regressdo, ja apresentada, foi
empregada para se identificar a influéncia das variaveis determinantes sobre o valor das
empresas dos paises do G20 em todos os periodos estudados (2019 a 2022). Por sua vez, a
estatistica descritiva foi empregada para descrever melhor os resultados gerais de desempenho
da pesquisa. Por fim, teste de Mann-Whitney foi empregado para avaliar o desempenho dos
diferentes modelos estimados entre si. O nivel de significancia adotada nos testes referentes a
regressédo foi de 5%, enquanto no caso do teste de Mann-Whitney foi de 10,0% (devido ao fato
de o teste ndo paramétrico contar com um menor nimero de observagdes). Todos 0s dados
foram tratados e analisados a partir do MS-Excel e do R. Por fim, 0 Quadro 3 apresenta a relagdo
entre objetivos especificos, hipoteses e técnicas para a analise dos dados.

Quadro 3: Relagdo entre objetivos especificos, hipdteses e técnicas para a analise dos dados.
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Objetivo especifico Hipotese Técnica(s) de analise
Identificar as variaveis determinantes para a criacdo de wvalor HI Analise de regressao
corporativo das empresas ao longo do periodo analisado.
Verificar se essas variaveis determinantes se mantém relevantes para H2 Analise de regressao
explicar o MVA® das empresas mesmo em periodos de crise.
Avaliar a capacidade de predigao desse valor por parte de algoritmos H3 Estatistica descritiva; e
de IA e de modelos de regressao. teste de Mann-Whitney
Comparar os desempenhos dos modelos na previsdo do valor das H4 Estatistica descritiva; e
empresas entre paises desenvolvidos e emergentes teste de Mann-Whitney
Discutir os resultados sob a perspectiva da literatura de Contabilidade - Nao se aplica
e Finangas.

Fonte: elaborado pelos autores.

4. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

4.1. VARIAVEIS CONTABEIS COMO DETERMINANTES DE MVA®

Nesta subsecdo, apresentam-se os resultados dos modelos de RL estimados de forma a
identificar as variaveis determinantes para a criacdo de valor corporativo das empresas ao longo
do periodo analisado, assim como para verificar se essas variaveis determinantes se mantém
relevantes para explicar esse valor mesmo em periodos de crise. Destaca-se que, em caso de
heterocedasticidade, os coeficientes foram estimados empregando os erros-padréo robustos de
White. Ademais, mesmo quando os residuos nao apresentaram normalidade em sua distribuicéo
(mensurado pelo teste de Shapiro Wilk), o nimero de observagdes foi o suficiente para
pressupor a normalidade assintética de acordo com Gujarati e Porter (2011).

As tabelas 1 e 2 apresentam os resultados obtidos em todos os modelos por pais
anualmente. Ademais, o alto valor do coeficiente de determinacgdo (R?), cuja média foi de
76,9%, indica que os modelos estimados conseguiram explicar a maior parte da variabilidade
do valor das empresas medido pelo MVA®. Esses resultados ratificam a capacidade explicativa
das varidveis selecionadas sobre o fendmeno, corroborando-se H1, em consondncia com
estudos como o0s de Aguiar et al. (2011), Mishra e Mohanty (2014) e Marques et al. (2015).

Ao se analisar os resultados das tabelas, destaca-se que a variavel TAM foi significante
em praticamente todos 0s modelos em todos os anos. Houve uma Unica exce¢do: o modelo
estimado para a Coreia do Sul em 2022. Além disso, o coeficiente positivo e significante a
menos de 1,0% nos modelos ao longo de todo o periodo reforga a consisténcia dessa variavel
em explicar o valor das empresas. Por sua vez, a variavel LUC também se apresentou
significante em diversos anos para as empresas de varios paises. Em geral, seu coeficiente foi
positivo na maior parte desses modelos estimados, indicando sua importancia na criacdo de
valor. Porém, em alguns modelos estimados, o coeficiente obtido foi negativo, demonstrando
sua influéncia na reducdo do MVA®. Esse resultado negativo foi bastante consistente para as
empresas australianas (em todos os anos) e canadenses (exceto em 2020). Outros modelos
apresentaram resultados semelhantes apenas em 2022: os estimados para o Brasil e a Coreia do
Sul.

Ja no que se refere a variavel END, seu coeficiente foi significante e negativo para a
maior parte dos modelos estimados em todos os anos. Tal resultado indica a consisténcia dessa
variavel em reduzir o MVA® das empresas estudadas. Por fim, no que se refere a variavel RIS,
verificam-se coeficientes significantes tanto positivos quanto negativos, dependendo do pais e
do ano para os quais 0os modelos foram estimados. Em geral, observa-se a relevancia das
varidveis em explicar o MVA® das empresas do G20. Todas as varidveis contabeis
selecionadas foram significantes em quase todos os modelos, ratificando sua importancia para
previsdo de valor corporativo mesmo em periodos de crise. Dessa forma, corrobora-se H2.
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Tabela 1: Modelos de RL estimados para os anos de 2019 e 2020

Ano 2019 2

Pais Interc. | LUC | TAM | END | RIS | R [ Imterc. | LUC | TAM
Africado Sul  3,9509° 5,8951" 0,7430"  -0,4097 0,6082 0,7800 3,7323"  6,6476"  0,7543™
Alemanha 2,5680" 0,741 0,9012*  -1,4111"  -0,125 0,8299 24823 02791  0,9062"
Ardbia Saudita  3,6891"  0,8266 0,8480™  -1,1364"  -0,1825  0,7021 6,5636™ 14419  0,7078"
Argentina 0,4009 1,7907 0,9591"  -0,6639 -1,1125 0,8274 11,1603  1,3824  0,9080™
Austrélia 1,4973 -0,0542" 0,9185™  -0,795 0,0892 0,7591 11,9608  -1,1582° 0,9169™
Brasil 1,9136 0,6361 0,9433"  -1,8374™  -0,0352  0,6846 2,4003° 08306  0,9099"
Canadé 1,5786™  -0,8649" 09155  -0,7942"  -0,0527  0,8438 13,3004 -0,2634  0,8564"
China 6,1639"  2,5240" 0,7210  -1,7566™  0,2907"  0,6083 6,0296™ 3,7006"  0,7223"
Coréiado Sul  5,1339"  0,1349 0,7420  -1,7085™  0,0484 0,6585 6,0061" 04466  0,7059"
EUA 2,3446™  0,0578 0,9407**  -2,5877°"  0,1041"™ 07822 12,6743 10,1306  0,9495"
Franga 2,7388"  0,8364 0,9030  -2,9763"  0,4109™ 08539 3,2514™ -1,104  0,8914"
India 1,0585" 55067 0,9652*"  -1,3412  -0,2951"  0,7511 1,4509" 53525 0,9601"
Indonésia 19613 4,6499 0,9057"  -1,6854™  -0,0988  0,7147 2,1909" 3,5619°"  0,8901"
Italia 3,5421"  10,6792° 0,8046™  -0,8782 00,3417 0,789 3,8556™ 79437  0,8305"
Japdo 3,9449"  2,5917" 0,8174™ 22211 0,0869°  0,7787 4,0358" 11,6251 0,8109"
México -0,7474 6,1809" 1,0203  -1,4150"  -0,0467 08462 -0,8228 5,7148"  1,0235"
Reino Unido 3,0253"  0,9942 0,8488™  -0,8460""  0,2152°  0,8055 3,0837" 05219  0,8679"
Russia -1,4183 10,6714 0,9856™  -0,7843 0,0332 0,9518 -1,0240 7,7264™ 1,0170™
Turquia 4,6282"  3,4888" 0,7446"  -0,7579™  0,1347 0,7326  8,0226™ 22818 06157

Nota: " coeficiente significante a menos de 5,0%; ™ coeficiente significante a menos de 1,0%
Fonte: elaborada pelos autores.
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Tabela 2: Modelos de RL estimados para os anos de 2021 e 2022

2021 20

Pais Interc. | LUC | TAM | END | RIS | R? Interc. | LUC | TAM
Africa do Sul 3,5601° 32095 00,7743  -0,3414  0,1433 07515 24446  42057°  0,8468
Alemanha 3,0218™  0,9299"  0,8692"  -1,1532 10,0449  0,8268 3,1810"  1,5364”  0,8376™
Arébia Saudita 6,2892"  -0,4331 00,7574  -1,6602 -02111  0,6525 3,7034"  2,0576°  0,8580™"
Argentina 1,0767  1,9832 09249  -2,3880" -0,3404  0,7594  1,5938 1,4644  0,9423™
Austrélia 1,7728  -1,1135"  0,9381"  -1,6734" -0,0608  0,7549 13968  -1,0331" 0,9416™
Brasil 22667 -04272 09365  -2,4286™ -0,1962  0,7257 1,1054  -0,4051" 11,0049
Canadé 1,8807°"  -0,8076™ 0,9303"  -1,4282"" -0,1007°  0,8488 13199  -0,4454" 0,9436™
China 6,6794™  2,6274™  0,7008"  -1,6584 03905 05903  6,3077" 18518  0,6959™"
Coréia do Sul 6,0285" -0,0142  0,7126™  -1,5574 -0,0614  0,6355 5,776  -0,6999°" 0,741
EUA 1,9551™ 03442 09721  -2,7714™ -0,0053  0,7632 1,1881""  0,3014™  0,9928"
Franga 3,2507"" -0,2888  0,8821"  -2,1663" -0,1571 0,775  3,0945™ 0,814 0,8830"
india 2,0314™ 43644 0,9344™  -1,1784™ -0,3198" 10,7610 14380  4,5310™  0,9464™
Indonésia 3,0631°  2,5453™  0,8488"  -1,1917" -0,1517° 0,69 2,6430™  2,5087"  0,8622"
Italia 4,6834™ 30635 07969  -1,2186  -0,5702°  0,7288 32885 2,5291  0,8756™
Japdo 3,740 14748 0,8459"  -2,6041" 02925  0,7864  2,7541  1,0900°  0,8614™"
México 22,6236 63212 1,1050"  -1,3630" -0,1337  0,8294  -3,0684"  6,3273"  1,1210™
Reino Unido 3,2726™ 09730 0,8610"  -0,8104 -0,2808" 0,8097  2,2918"  1,1291**  0,8997""
Russia -0,3649 52783 1,0041"  -1,4452" -0,6889 09472 0,6596 44022  0,9480™"
Turquia 7,0170"  3,9380"™  0,6068"  -0,415 0,1796  0,6692 55046  2,6085"  0,6988""

Nota: " coeficiente significante a menos de 5,0%; ™ coeficiente significante a menos de 1,0%
Fonte: elaborada pelos autores.
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4.2. ALGORITMOS DE IA PARA PREVISAO DE MVA®

Nesta subsecdo, apresenta a avaliacdo da capacidade de predicdo do MVA® por parte
de algoritmos de IA e dos modelos de RL. Destacam-se as estatisticas de desempenho dos
modelos estimados na Tabela 3. E importante evidenciar que, como sdo medidas de erro, 0s
valores mais baixos indicam um melhor desempenho dos modelos. Observa-se que,
consistentemente, os modelos estimados segundo os algoritmos apresentaram resultados
medianos superiores aqueles estimados com base em RL, pois os erros, calculados pelas
medidas MAPE e RMSE, foram inferiores, nos quatro anos analisados, nos algoritmos de 1A
empregados na pesquisa em relacdo aquela técnica estatistica tradicional. Complementarmente,
nas figuras la e 1b, ressaltam-se, respectivamente, as medianas do MAPE e do RMSE dos
modelos baseados em RL e em algoritmos de 1A ao longo dos anos.

Tabela 3: Estatisticas de desempenho dos modelos estimados

Modelos | Medida/ | MAPE/ | RMSE/ | MAPE/ | RMSE/ | MAPE/ | RMSE/ | MAPE/ | RMSE/
Ano 2019 2019 2020 2020 2021 2021 2022 2022
Média 0,0425 1,1293 0,0432 1,1209 0,0412 1,0956 0,0375 0,9580
DP 0,0189 0,5159 0,0166 0,4541 0,0176 0,4819 0,0147 0,4311
Ccv 0,4434 0,4568 0,3851 0,4051 0,4270 0,4399 0,3923 0,4501
Mediana  0,0376 0,9495 0,0413 1,0595 0,0397 1,0062 0,0370 0,8891
Maximo  0,0995 2,7547 0,1047 2,7988 0,1085 2,8573 0,0891 2,4945
Minimo  0,0205  0,5905  0,0223  0,5467  0,0226  0,5489  0,0176  0,4253
Média 0,0389  1,0306  0,0423 1,0944  0,0406  1,0589  0,0391  0,9959
DP 0,0149 04154 0,0155 03982 0,0164 04107 0,0140 0,3577
CVv 0,3831  0,4031 0,3656 03638  0,4041 03879  0,3578  0,3592
Mediana 0,0358  0,9756  0,0404  0,9984  0,0361 09459  0,0368  0,9106
Méximo  0,0903  2,5195  0,1001  2,5778  0,1026  2,6319  0,0806  2,1518
Minimo  0,0197  0,5449  0,0267  0,7012  0,0268  0,6922  0,0228  0,5754
Média 0,0355 09383  0,0386  1,0020 0,0387  0,9993  0,0355  0,9070
DP 0,0149 0,4490 0,0159 0,4339 0,0169 0,4532 0,0136 0,3549
Ccv 0,4195 0,4785 0,4134 0,4330 0,4355 0,4535 0,3821 0,3913
Mediana  0,0316 0,7982 0,0336 0,8544 0,0335 0,8738 0,0324 0,8146
Maximo  0,0873 2,6546 0,0959 2,7049 0,1025 2,7500 0,0733 2,1183
Minimo  0,0202 0,5885 0,0234 0,6646 0,0241 0,6029 0,0139 0,3376
Nota: DP equivale a desvio-padréo; CV equivale a coeficiente de variacdo
Fonte: elaborada pelos autores.
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Figura 1a: Evolugdo do desempenho mediano Figura 1b: Evolugdo do desempenho mediano
calculado pelo MAPE para os modelos estimados calculado pelo RMSE para os modelos estimados

Fonte: elaborada pelos autores

Verifica-se que os modelos baseados em RNA apresentaram resultados superiores aos
baseados em RL e em RF, considerando ambas as métricas. Ao se analisar o MAPE (Figura
1a), destaca-se que o desempenho mediano dos modelos de RL melhorou substancialmente a
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partir de 2020, ficando proximo aos dos algoritmos de 1A. J& no caso da analise do RMSE
(Figura 1b), observou-se que todos os modelos apresentaram melhorias na capacidade de
previséo a partir de 2021, com uma superioridade clara dos baseados em RNA.

Para verificar se os modelos de IA apresentaram um desempenho efetivamente superior
aos da RL, empregou-se o teste de Mann-Whitney, tal como apresentado na se¢éo anterior deste
trabalho. Nesse caso, observou-se que, em nenhum periodo, os modelos estimados com base na
RL apresentaram diferencas estatisticamente significantes em relagdo aos estimados com base
no algoritmo de RF. Porém, em 2019 e 2020, o desempenho superior da RNA foi confirmado
como estatisticamente significante em relacdo aos estimados com base em RL nas duas métricas
empregadas para avaliagéo.

Desse modo, observa-se que o desempenho dos modelos estimados a partir dos
algoritmos de IA néo foi consistentemente superior ao dos modelos baseados em RL. Apenas
0s modelos estimados com base em RNA conseguiram superar os estimados com base naquela
métrica tradicional, mas ndo em todos os periodos. Dessa forma, H3 é corroborada apenas de
forma parcial, ndo confirmando a hip6tese conforme esperado com base em Qian e Rasheed
(2007) e Shynkevich et al. (2017) e Cao et al. (2019).

4.3. DESEMPENHO DOS MODELOS CONSIDERANDO PAISES DESENVOLVIDOS E
EMERGENTES

Na Tabela 4, demonstram-se as estatisticas de desempenho dos modelos estimados com
RL e com base em algoritmos de IA ao longo dos anos, considerando a segregacdo em paises
emergentes (Africa do Sul, Arbia Saudita, Argentina, Brasil, China, Coreia do Sul, india,
Indonésia, México, Russia e Turquia) e desenvolvidos (Alemanha, Australia, Canada, Estados
Unidos, Franca, Italia, Japdo, Reino Unido). Salienta-se que este Gltimo grupo engloba também
todos os membros do G7. Em complemento, nas figuras 2a e 2b, sdo demonstradas,
respectivamente, as medianas do MAPE e do RMSE dos modelos baseados em RL e em
algoritmos de IA.

Pela analise do MAPE (Figura 2a), os valores medianos de desempenho dos modelos
baseados em RL, estimados para os paises desenvolvidos, foram superiores aqueles estimados
para 0s paises emergentes entre os anos de 2019 e 2021. Sendo que para 0s modelos baseados
em RF estes valores foram superiores nos anos de 2020 a 2022. Nos modelos baseados em RNA
os valores dos paises desenvolvidos foram inferiores apenas no ano de 2021. No caso do RMSE
(Figura 2b), também hé superioridade do desempenho mediano para os paises desenvolvidos
em relacdo aos paises emergentes, nos resultados provenientes do RL nos anos de 2019 a 2021.
Ja para os modelos estimados em RF os valores medianos estimados para os paises
desenvolvidos foram superiores aqueles estimados para 0s paises emergentes no ano de 2022.
Os valores medianos de desempenho dos modelos baseados em RNA foram superiores nos anos
de 2021 e 2022.

No intuito de verificar se os modelos estimados para 0s paises desenvolvidos
apresentaram um desempenho estatisticamente superior aos estimados para 0S paises
emergentes, empregou-se o teste de Mann-Whitney. Nesse caso, em nenhum dos anos
analisados, verificaram-se coeficientes estatisticamente significantes no que se refere amodelos
estimados para paises desenvolvidos em relacdo aos emergentes, independentemente da métrica
empregada para mensurar o desempenho. Assim, ndo é possivel corroborar H4, desenvolvida
com base nas premissas de maior eficiéncia de mercado e qualidade da informacao contabil dos
mercados dos paises desenvolvidos em relagdo aos emergentes destacadas por estudos como
Sanchez-Granero et al. (2020), Viana Jr. et al. (2023) e Al-Enzy et al. (2023).
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Tabela 4: Estatisticas de desempenho dos modelos estimados considerando a segregacdo em paises desenvolvi

Paises Desenvolvidos

Medida/ | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE | MAPE | R

Ano /2019 /2019 /2020 /2020 /2021 /2021 /2022 /2022 /2019 /2019 /2020 /

Média 0,0381 0,9564 0,0411 1,0103 0,0386 0,9831 0,0384 0,9270 0,0458 1,2549 0,0447 1

2 E DP 0,0050 0,0904 0,0043 0,1027 0,0034 0,1321 0,0054 0,1372 0,0239 0,6452 0,0214 O
g é = ()% 0,1326 0,0945 0,1042 0,1017 0,0877 0,1344 0,1417 0,1480 0,5219 0,5141 04790 O
S 3 < Mediana | 0,0372  0,9450 0,0412 1,0408 0,0396 0,9620 0,0384 0,9060 0,0404 1,1352 0,0430 1
= _‘3 Maximo 0,0479  1,0800 0,0493 1,1369 0,0428 11,1883 0,0489 11,1728 0,0995 2,7547 0,1047 2
Minimo 0,0316 0,8214 0,0351 0,8065 0,0321 0,7896 0,0305 0,7364 0,0205 0,5905 0,0223 O

Média 0,0381 0,9739 0,0396 11,0131 0,0356 09155 0,0364 0,9071 0,0395 11,0718 0,0443 1

2 E DP 0,0063 0,1562 0,0052 0,1451 0,0045 0,1069 0,0049 0,1321 0,0188 0,5256 0,0196 O
g é = ()% 0,1645 0,1604 0,1315 0,1432 0,1271 0,1168 0,1355 0,1456 0,4767 0,4904 04421 O
S 3 R Mediana | 0,0395 11,0229 0,0403 1,0103 0,0360 0,9521 0,0356 09100 0,0331 0,8772 0,0435 O
= _§ Maximo 0,0456  1,1627 0,0474 1,2232 0,0419 1,0304 0,0452 11,1775 0,0903 2,5195 0,1001 2
Minimo 0,0262 0,6694 0,0290 0,7478 0,0268 0,6922 0,0274 0,6771 0,0197 0,5449 0,0267 O

Média 0,0336 0,8431 0,0364 09036 0,0342 0,8584 0,0335 0,8383 0,0369 1,0075 0,0402 1

2 E DP 0,0078 0,1697 0,0070 0,1536 0,0057 0,1221 0,0042 0,1138 0,0183 0,5620 0,0199 O
g é <Zf CVv 0,2334 0,2013 0,1939 0,1700 0,1678 0,1423 0,1247 0,1358 0,4956 0,5578 0,4959 O
S 3K Mediana | 0,0339 0,8274 0,0354 0,8567 0,0335 0,8358 0,0324 0,8029 0,0295 0,7982 0,0336 O
= _‘3 Maximo 0,0490 11,1307 0,0518 11,1932 0,0462 11,1010 0,0424 11,1029 0,0873 2,6546 0,0959 2
Minimo 0,0240 0,6096 0,0275 0,7086 0,0273 0,7246 0,0291 0,7424 0,0202 0,5885 00,0248 O

Fonte: elaborada pelos autores.
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Figura 2a: Evolucdo do desempenho mediano calculado pelo MAPE para

os modelos estimados por bloco de paises.

1.2500

1,1500

1,0500

0.9500

0.8500 e B
0,7500

2019
++ @+ RNA - Desenvolvidos
—a= RF - Emergentes

2020 2
------ RNA - Emergentes
== RL - Desenvolvidos

Figura 2b: Evolugio do desempenho r
RMSE para os modelos estimados

Fonte: elaborada pelos autores
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5. CONCLUSOES

O estudo apresentado neste artigo visou prever o MVA® de empresas dos paises do
G20 com base em algoritmos de IA, a partir de variaveis contébeis. Para tanto, foram
empregados dados de 16.452 companhias abertas dos paises membros desse grupo entre 0s anos
de 2019 e 2022, estimando modelos de previsdo com base em RL e em dois algoritmos de IA:
RF e RNA.

Em geral, verificou-se que as variaveis contabeis foram relevantes para explicar o valor
corporativo mesmo em periodos de crise. Todos os modelos foram considerados significantes
e com alto poder explicativo do MVA®. Em alguns periodos, os modelos baseados em RNA
apresentaram resultados estatisticamente superiores aos baseados em RL, considerando ambas
as métricas empregadas para mensurar o desempenho. Por outro lado, observou-se que, em
nenhum periodo, os modelos estimados com base na RF apresentaram diferencas
estatisticamente significantes em relacdo aos estimados com base na RL. Salienta-se, ainda, que
ndo foram observadas diferencas estatisticamente significantes entre os modelos estimados para
empresas de paises desenvolvidos em relacdo aqueles estimados para empresas de paises
emergentes.

Diante do exposto, a pesquisa apresentada neste artigo contribui de forma relevante para
a literatura sobre Contabilidade e Financas sob diferentes aspectos: (a) destacou-se a relevancia
das variaveis contébeis para previsdo de valor corporativo, mesmo em periodos de crise; (b)
evidenciou-se a importancia de emprego de algoritmos de 1A para analise desse fendmeno em
estudos da area; e (c) os resultados foram corroborados considerando milhares de empresas
provenientes dos paises mais industrializados do mundo.

Contudo, a pesquisa ora desenvolvida também apresentou algumas limitacdes.
Primeiramente, ressalta-se que as métricas empregadas para se mensurar o valor e
operacionalizar as varidveis contabeis sdo inerentemente limitadas. Além disso, empregou-se
uma abordagem transversal para analise, devido as limitagBes inerentes aos algoritmos usados.
Assim, sugere-se para estudos futuros: (i) explorar mais variaveis explicativas tais como
indicadores setoriais, caracteristicas de governanca corporativa, entre outros; (ii) avaliar a
aplicacdo de métricas alternativas, tanto de valor das empresas quanto das variaveis contabeis;
e (iii) empregar algoritmos que possibilitem a analise longitudinal dos dados.
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